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1. Uvod

Racunalni vid podrucje je raCunarske znanosti koje se bavi razumijevanjem scene obra-
dom slike ili niza slika iz sustava kamera. Algoritmima za analizu niza slika je, izmedu
ostalog, moguce odrediti vlastito gibanje, informaciju koja se sastoji od vlastitog po-
loZaja (tocke) i pomaka u odnosu na poloZaj u prethodnoj slici (vektor) te udaljenost
drugih (na slikama vidljivih) objekata scene od sustava kamera. Opisano znanje o
sceni sustinsko je za mnoge algoritme koji se oslanjaju na vid. Postoje razne tehnike
izluCivanja znanja iz slika, a mogu se podijeliti na algoritme dubokog ucenja i ostale,
"klasi¢ne" algoritme.

Duboko ucenje racunalnom vidu, kao i sve brojnijim drugim podruc¢jima, nudi efi-
kasna 1 tocna rjeSenja na neke dotad vrlo teSke probleme analize slike. Valja istaknuti
mjeru u kojoj je racunalni vid preobrazen dubokim ucenjem. Ona se jasno moze vi-
djeti iz popisa odabranih ¢lanaka na jednoj od najvecih konferencija racunalnog vida
- CVPR-a [1]. Modifikacijama osnovnih arhitektura za klasifikaciju slika, uz manje
prilagodbe, moguce je dubinski rekonstruirati scenu, $to je opisano u ovom radu.

U prvom poglavlju rada opisani su uvodni teoretski pojmovi geometrije slike i
tockastog modela kamere. Pokazana je formalna veza izmedu geometrijskih pojmova:
dubine, oblaka toCaka i vlastitog gibanja. Uvedena je intrinzic¢na i ekstrinzi¢na matrica
tockastog modela.

U drugom poglavlju uvode se osnovni pojmovi strojnog ucenja kroz primjere jed-
nostavnih klasifikacijskih i regresijskih hipoteza koje vode do poopéenog linearnog
modela. MreZa unaprijedno povezanih poopcenih linearnih modela je unaprijedni mo-
del. Opisana je propagacija gradijenata unatrag kao postupak ucenja unaprijednog mo-
dela. Konacno, opisan je konvolucijski model u kontekstu modernog dubokog ucenja
1 dani su primjeri dubokih arhitektura.

U tre¢em poglavlju opisan je model dubokog ucenja za procjenu dubine i vlastitog
gibanja. Istaknuta je temeljna ideja. Opisane su gradevne jedinice za procjenu dubine
i vlastitog gibanja. Definirana je funkcija gubitka kao zbroj rekonstrukcijske pogreske,

gubitka glatkoce mape, strukturne sli¢nosti originalne i rekonstruirane slike te pogre-



Ske iterativne metode najbliZih tocaka. Detaljno je opisana iterativna metoda najbliZih
tocaka kao i njena uloga u kontekstu modela.

U Cetvrtom poglavlju istaknuti su poznati skupovi podataka nad kojima je ucen
model. Opisan je postupak pripreme slika za ucenje, proSirivanje skupa za ucenje te
predobrada slika.

U petom poglavlju opisane su komponente implementacije specificne za model
1z Cetvrtog poglavlja i istaknuta jedna od bitnih znacajki TensorFlow-a - staticki ra-
cunski graf i diferencijabilno programiranje. Dan je i detaljno opisan izvorni kod za
nadjacavanje gradijenata u TensorFlow-u. Konacno, detaljno je opisano nadjacavanje
gradijenata ¢vora iterativne metode najbliZih tocaka.

U posljednjem poglavlju prikazani su rezultati u¢enja modela nad skupom poda-
taka KITTI. Odabrana su dva modela za usporedbu. Razlikuju se u koriStenoj funkciji
pogreske glatkosti procijenjene dubinske mape. Modeli se usporeduju kvalitativno nad
skupom slika te kvantitativno koriste¢i poznate metrike za evaluaciju rezultata dubin-
skih mapa. Metrike i postupak evaluacije takoder su opisani.

Postupak dubokog ucenja opisan u ovom radu je nenadziran - koriste se nizovi
slika iz skupa KITTI bez znanja o stvarnim dubinama. Ovakav pristup je zanimljiv jer

je pribavljanje oznaka dugotrajan i skup zadatak.



2. Geometrijske znacajke slika

Slika je dvodimenzionalna projekcija stvarnog svijeta (funkcija fgr. u 2.4). Zbog

nesavrsenosti postupka dolazi do gubitka informacije.

fotiva: R® — R? 2.1)

Moze se reci da je cilj raunalnog vida maksimalno iskoristiti informaciju dos-
tupnu sa slike za rekonstrukciju originalne informacije o sceni. Informacije slike dijele
se u dvije kategorije znacajki: fotometrijske i geometrijske znacajke. Fotometrijske
znacajke su boja piksela i njen intenzitet, a geometrijske su tocke, linije i krivulje i
njihove koordinate u referentnom koordinatnom sustavu (npr. koordinatnom sustavu
lijeve kamere u sustavu dviju kamera). U kontekstu geometrijskih znacajki temeljni
pojam je dubina piksela koja kaze koliko je ono sto piksel prikazuje udaljeno od pro-

matraca.

2.1. Model kamere

Kamera je uredaj za dobivanje slike - dvodimenzionalne projekcije stvarnog svijeta u
analognom ili digitalnom formatu. Preslikavanje je moguce opisati izrazima koji ovise
0 raznim parametrima na putu od scene do slikovnog platna kamere. Skup izraza koji

opisuju preslikavanje naziva se modelom.

2.1.1. Tockasti model

Kako svijet "natjerati" u dvije dimenzije? Ideja je da svjetlost iz svijeta zabiljeZimo na
slikovnom "platnu" - tankom fizickom sloju pravokutnih dimenzija koji detektira valnu
duljinu fotona koji djeluje s dijelom platna. Problem koji se uocava s pripadne slike
2.1a je taj da Ce svaka toCka stvarnog svijeta pripasti svakoj tocki na platnu. Takvo

preslikavanje unistilo bi svu informaciju o originalnoj sceni.



(a) Preslikavanje svijeta na platno. (b) Preslikavanje na platno kroz rupicu.

Slika je umanjena i obrnuta.

Slika 2.1: Tockasti model kamere.

Izmedu scene i platna stoga se postavlja pregrada s rupicom u sredini kao na slici
2.1b. Sada se prethodni efekt umanjio i pravilnim odabirom promjera rupice dobiva
se Cista slika. Ovakav se model kamere naziva tockasti model (eng. pinhole camera
model). Dobivena slika je umanjena, obrnuta i realna.

Kako bi jednostavnije postavili geometriju slike, uvodi se virtualno platno koje se
postavlja izmedu prepreke i svijeta. Prepreka se sad naziva kamera (slika 2.2). U koor-
dinatnom sustavu kamere, oznace se X, Y 1 Z osi. Udaljenost od srediSta koordinatnog
sustava (centra kamere) oznacenog s C' do virtualnog platna je fokalna daljina i oznaci
se s f, a tocka u kojoj ta normala sijeCe platno naziva se centar slike i oznacen je s c.
Projekcijska linija povezuje centar kamere i to¢ku stvarnog svijeta koja se projicira na
platno. Originalna toCka oznacena je s P, a toka u kojoj linija sijeCe virtualno platno
jep.

Originalna to¢ka svijeta je trodimenzionalna P = (X, Y, Z)T, a projicirana je dvo-

dimenzionalna p = (x,y)”. 1z simetrije trokuta AOcp i trokuta AOZ P sa slike 2.2

dobiva se
% _ ; 2.2)
% _ % 2.3)
odnosno,
r=f % (2.4)



Slika 2.2: Oznacene udaljenosti kod tockastog modela kamere.

Y
y= fE' (2.5)

Ovo je najjednostavnija forma perspektivne projekcije. U pravilu, udaljenosti iz-
medu stvarnih predmeta znatno su vece od udaljenosti izmedu piksela koji te udalje-
nosti prikazuju (slika 2.2). Uz pretpostavku da su sve tocke scene jednako udaljene od

kamere (Z svima jednak, oznaci se sa Zy), uvodi se faktor skaliranja s:

s = A (za svaku tocku scene) (2.6)
0

r=sX 2.7)

y = sY. (2.8)

2.1.2. Intrinzi¢ni parametri

Pikseli senzora kamere nisu savrSeno okrugli pa se jednakostima 2.4 i 2.5 dodaju do-

datni skalarni parametri & i [.

r=kf—, (2.9)

Y
y=1f~. (2.10)



Skalarni umnosci s pocetaka jednakosti 2.9 1 2.10 mogu se skratiti u skalare f, =
kfi f, = lf. Centar slike ¢ ne mora uvijek biti u istoj referentnoj tocki (npr. sre-
diStu slikovnog platna) pa se odmak od referentne tocke obiljeZava pomacima c, 1 ¢,.

Projekcije nad osima zadane sada su zadane s 2.11 1 2.12:

X Y
x:fxg—sz—l—cm, (2.11)
Y
Yy = ny +cy. (2.12)

Navedene jednakosti projiciraju tocku iz stvarnog svijeta P = (X, Y, Z) na dvodi-
menzionalno platno u koordinatnom sustavu kamere (za razliku od ekstrinzi¢nih jed-
nakosti u nastavku). Izlucivsi % koriste¢i homogene koordinate 7 = [z,y,1]" te
zapisavsi sustav jednadzbi oblik u matri¢nom obliku, dobiva se karaktesti¢ni oblik in-

trinzi¢ne matrice (3.7):

fe s ¢
K=10 f, ¢ (2.13)
0 0 1

2.1.3. EKkstrinzi¢ni parametri

Intrinzi¢ne jednakosti preslikavaju tocku scene koordinatnog sustava kamere u dvodi-
menzionalno slikovno platno, a ekstrinzi¢ne transformiraju tocku iz koordinatnog sus-

tava svijeta u koordinatni sustav kamere. Ekstrinzi¢no preslikavanje je, dakle, funkcija

festr: R* = R®. (2.14)

Ekstrinzi¢na transformacija opCenito je transformacija krutog tijela koja se sastoji
od rotacije i translacije. Jednostavno, ekstrinzicna matrica govori o tome gdje se ka-
mera nalazi u sceni i u kojem smjeru "gleda". Ekstrinzi¢na se matrica jednostavno

moze zapisati:

T rig T3 |t
[RIt] = | ro1 122 723 | Lo (2.15)
r31 Ts2 T33 |3
Uobicajeno je da se ekstrinzi¢noj matrici dodaje 4. redak [0,0, 0, 1] kako bi pos-

tala kvadratna. Matrica se sada moZe rastaviti na rotacijsku i translacijsku:



R\t (1t R |0
_ 5¢ (2.16a)
o/1] [ol1 01
1.0 0 t1 ri1 Ti2 T3 |0
01 0ft 0
_ 2 » 21 T22 T23 (2.16b)
0 0 1]t r31 T32 733 |0
|00 01 0O 0 0|1

Matrica Citave projekcije koja ukljucuje transformaciju iz koordinatnog sustava svi-
jeta u koordinatni sustav kamere te projekciju transformiranih tocaka na platno kamere

dobiva se umnoskom intrinzic¢ne i ekstrinzi¢ne matrice (2.17).

fz 5 ¢ ri1 T2 T3 |t
P=Kx[Rlt]= |0 f, ¢| X | 121 722 T23|ts (2.17)
0 0 1 7’3’1 7”3’2 T373 tg

Ekstrinzi¢na matrica usko je vezana uz matricu vlastitog gibanja, Sto je detaljno

opisano u odsjecku 2.3.

2.1.4. Geometrijska kalibracija

Geometrijska kalibracija' postupak je odredivanja parametara kamere, u prvom redu
intrinzi¢nih parametara. Intrinzicni parametri su svojstveni kameri i idealno ih se ra-
cuna samo jednom, prilikom inicijalne kalibracije kamere. ZaSto intrinzicni parametri
nisu svojstveni to¢kastom modelu, nego kameri? Svaka fizicka kamera ima lecu kroz
koju se svjetlost konacno preslikava na platno, u pripadne piksele. Leca uzrokuje dis-
torziju slike. Kao rezultat, linije koje su u stvarnosti ravne i1 paralelne na dobivenoj
slici 1izgube ta svojstva (slika 2.3). Ispravljanje distorzije odredivanjem kalibracijskih
parametara radi se Zhanovim algoritmom [2] koji je implementiran u programskim
paketima za kalibraciju kamere. Geometrijska kalibracija kamere nuzan je korak za

pouzdano koriStenje kamere u svrhu izlu¢ivanja informacije o sceni.

2.2. Dubina

Dubina d;; kazuje koliko je promatraC udaljen od toCke scene prikazane pikselom

(¢,7). Matrica D;; naziva se gusta dubinska mapa ako sadrzi informacije o dubini

1za razliku od geometrijske, postoji i postupak kalibracije boja, vezan uz fotometrijske znadajke



Slika 2.3: Primjer distorzije slike na Sahovskoj ploci koja se najces$ée koristi za geometrijsku

kalibraciju kamere. Ravne i paralelne linije u stvarnosti ispadnu zaobljene na slici. Izvor: [35]

svakog piksela slike /;;. Rijetka dubinska mapa sadrzi informacije o podskupu pik-
sela. U slucaju dovoljnog broja toCaka za koje se zna dubina d;;, interpolacijom je
moguce pouzdano rekonstruirati gustu dubinsku mapu iz rijetke (primjer interpolacije

dan je u poglavlju 7).

2.2.1. Oblak tocaka

Projekcijom dubinske mape sa slikovnog platna u koordinatni sustav kamere dobiva se
oblak tocaka. Dubinska mapa oznaci se s D, intrinzi¢na matrica je K, a oblak toCaka
neka je (). Za piksel (i, j) pripadna tocka u koordinatnom sustavu kamere je dana

izrazom 2.18 [3],

Q7 =DVK i, j,1]" (2.18)
gdje je [i, j, 1]7 pripadni vektor s homogenom koordinatom. Oblak to¢aka koristan

je u prikazu dubinske informacije o sceni i u detekciji eventualnih grubih pogreSaka

proracuna dubine. Oblak to¢aka moZe se dobiti i iz rijetke dubinske mape.

2.3. Vlastito gibanje kamere

Dosad su opisani sustavi kamera 1 znaCajke jedne slike. U kontekstu slijednog niza
slika javljaju se pojmovi vlastitog gibanja i optickog toka. Vlastito gibanje opisuje

kretanje promatraca kroz scenu. Polozaj promatraca u sceni jo§ se naziva i poza. Ek-



strinzi¢na matrica opisuje transformaciju iz koordinatnog sustava scene u koordinatni
sustav promatraca. Poza opisuje obrnutu vezu.

Neka je s C oznacen centar, a s 7. rotacijska matrica koja opisuje orijentaciju pro-
matraca u koordinatnom sustavu scene. Transformacijska matrica koja opisuje pozu

promatraca je stoga [R.|C| (uz dodatni 4. redak (0,0, 0, 1)). Ovako opisana transfor-

Rt
011

Vlastito gibanje je transformacija iz prijasnje poze promatraca u trenutku ¢ — 1

macija inverz je ekstrinzi¢ne matrice:

-1

R.|C
0|1

(2.19)

(T,-}) u njegovu novu pozu u trenutku ¢ (7, ") (2.20). Indeks p oznacava projekciju, a
indeksi 11 2 poredak transformacija. Sve su to, na kraju, transformacije krutog tijela 1

eksplicitna veza medu njima nema posebnu vaznost.

—1
Ry |t
0 1]

R,|C,
01

(2.20)




3. Duboko ucenje u racunalnom vidu

Duboko ucenje danas je jedna od najpopularnijih grana strojnog ucenja i nuzno je
opisati njihov odnos kroz najbitnije pojmove. Poglavlje je organizirano na nacin da se
opisuju modeli strojnog ucenja od jednostavnih prema sloZenijim. ZavrSava se opisom

konvolucijskih arhitektura.

3.1. Komponente algoritma strojnog ucenja

Cilj je algoritma strojnog ucenja pronaci hipotezu h koja najbolje pristaje podacima,
ovisno o definiranoj funkciji cilja. U prethodnoj recenici objedinjene su tri osnovne
komponente svakog algoritma strojnog ucenja:

- model (vezan uz pojam hipoteze')

- optimizacijski postupak (vezan uz pretragu?) i

- funkcija cilja.

3.1.1. Model

Primjer jednostavne hipoteze h; : IR — IR koja, npr., opisuje ovisnost cijene stana y o

njegovoj povrsini x jest:

hi(z) = y = 2376.4z + 10250 3.1)

U slucaju da u obzir Zelimo uzeti i starost stana x5 te udaljenost od centra grada x3,

imat ¢emo nesto sloZeniju hipotezu hy : IR®> — IR (3.2).

ho(z) = y = 2792.621 — 265.3x9 — 354.123 + 13250 (3.2)

Navedene hipoteze su linearne hipoteze opce definicije ~ : IR" — IR. Skup hipo-

teza u koje spadaju h; i hy Cine linearni model H. Opcenito, linearni model je oblika

"Model definira skup moguéih hipoteza.
2Optimizacijskim postupkom pretraZuje se prostor hipoteza.

10



N

hlinear(x) - Z wW;T; + Wo (333)
i=1

= WTX + wo, (33b)

gdje su w i x vektori®. Vektor w je skup koeficijenata koji se nalaze uz svaki od
ulaznih elemenata. Koeficijenti se jo§ nazivaju parametri modela ili feZine. Skup svih
vektora w odreduje skup svih hipoteza danog modela.

U stvarnosti, veéina veza ulaznih primjera x) i izlaza y*) nije linearna, stoga se
ulazni primjeri preslikavaju u tzv. prostor znacajki. Preslikavanje obavljaju neline-
arne funkcije ulaznih varijabli koje se nazivaju bazne funkcije. Funkcija preslikavanja

opisana je izrazom 3.4, a model s ugradenom funkcijom preslikavanja je zadan s 3.5:
¢:R" = R™: d(x) = (¢o(x), ..., ($m(X))) (3.4)
h(x; w) = weh(x) (3.5)

3.1.2. Funkcija cilja

Funkcija cilja algoritma strojnog ucenja modelira dobrotu modela na skupu za ucenje.
Cilj je, iz skupa ulaznih primjera x, na izlazu iz modela H dobiti stvarne vrijednosti
y®, odnosno, nauciti model H. Na kraju postupka dobiva se optimalna hipoteza h.
Skup D = {x® y®} je skup primjera za ucenje, a vrsta ucenja u kojoj su poznate
stvarne vrijednosti ), naziva se nadziranim uéenjem. Nadzirano ucenje u kojem su
izlazne vrijednosti y kontinuirane naziva se regresijom. Klasifikacija je vrsta nadzi-
ranog ucenja u kojem su izlazne vrijednosti y elementi konacnog skupa oznaka, npr.
y = {0, 1,2}. UCenje modela provodi se uz pretpostavku da izmedu ulaznih i izlaznih
podataka skupa za ucenje D postoji veza. Veza izmedu ulaznih i izlaznih podataka
opisana je nekom funkcijom f.

Neka je za ucenje modela H odabrana regresija. OpaZena izlazna vrijednost je
h(x®), izlaz hipoteze za dani ulazni vektor x(). Pogreska opaZene izlazne vrijednosti
u odnosu na o¢ekivanu izlaznu vrijednost stvarne funkcije f je $um ¢; (izraz 3.6). Sum
se modelira kao normalno distribuirana slucajna varijabla e ~ N'(0, o%). Regresijom
nad skupom D dobiva se hipoteza h kao aproksimacija funkcije f (izraz 3.6). Nor-

malna razdioba definirana je izrazom 3.7. Vjerojatnost oznake za zadani primjer je

3Element wy naziva se pomak i nije vezan uz ulaze x;.
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dana s 3.8, a vjerojatnost da je cijeli skup primjera X oznacen oznakama y je dana s
3.9.

h(xD) = f(xD) 4 ¢ (3.6)
_ _ 1 (y — p)?
PY =yl 0) = o exp G (3.7)
plylx) = N(f(x),0%) (3.8)
N
p(yX) = [[ p(y>2) (3.9)

i=1

Cilj je maksimimizirati vjerojatnost da je cijeli skup primjera X ispravno oznacen
(izraz 3.9). Drugim rije¢ima, trazi se model koji oznake Cini najvjerojatnijima. Zbog
matematicke jednostavnosti, radi se s logaritmom izglednosti, tj. negativnom log iz-

glednos$cu tezina w:

N N
Inp(y|X,w) = lan(y(i)]x(i)) = lnHN(f(x(i)), o?)
i=1 i=1

N
=1In H N(h(xD:w), 0?)
i=1

L (v — h(x: w))
_ mH Ty O ( — ) (3.10)

1
202

= —NIn(v2m0)

konst.

N
1 . .
~ =530 — b))
=1

> Y = h(xP5w))?

=1

Pogreska se dakle mjeri kao zbroj kvadratnih odstupanja predvidene vrijednosti
h(x) i stvarne vrijednosti y. U sluéaju klasifikacije, na izlazu se dobiju vjerojat-
nosti da pojedini ulazni primjeri 2} pripadaju oznaci, odnosno, klasi c;, gdje je k €
skup_klasa. Funkcija pogreske u slucaju klasifikacije takoder se dobiva preko nega-
tivne log izglednosti uz pretpostavku Multinoullijeve razdiobe [4] (izraz 3.11). Funk-
cija pogreSke u slucaju klasifikacije, dana izrazom 3.11, zapravo je pogreska unakrsne

entropije.
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E(w|D) = ZZy In Ay (x®: w). (3.11)

i=1 k=1
Pogreska unakrsne entropije je minimalna onda kad su vektori yi tzv. one-hot

vektori ispravne klase y!. Takav vektor ima sve vrijednosti jednake 0, osim na indeksu

koji oznacava ispravnu klasu. Izraz 3.11 tad je jednak 0.

3.1.3. Optimizacijski postupak

Optimizacijski postupak pretrazuje N-dimenzionalni prostor parametara modela w; s

ciljem minimizacije odabrane funkcije pogreske proizvoljnog modela H:

h* = argminE(h|D). (3.12)

3.2. Unaprijedna mreZa kao model

Umjetne neuronske mreZe primjer su prirodom inspiriranog modela strojnog ucenja iz
kojeg se tek nedavno razvilo Citavo podrucje dubokog ucenja. Osnovni oblik umjetnih

neuronskih mreZa su unaprijedne mreZe.

3.2.1. Perceptron

Iz regresijskog modela jednostavno se moZze dobiti binarni klasifikacijski model. Os-
novna je razlika klasifikacije u odnosu na regresiju ta Sto regresija na izlazu daje kon-
tinuirane vrijednosti, a klasifikacija kategoriCku vrijednost - klasu ulaznog primjera.

Regresijski je model npr. linearan,

hyeg(x) = w X + wp. (3.13)

Ukoliko je izlazna vrijednost viSa od ¥grqnicq, primjer ne pripada klasi 0, nego klasi

1. Funkcija h,.., za potrebe ove transformacije postaje

07 ako WTX + wo > ranica
Rkias = { 0=Ys (3.14)

1, inace.
Sli¢na se transformacija moze napraviti i s drugim nelinearnim funkcijama, npr.
funkcijom praga (izraz 3.15) i sigmoidalnom funkcijom Agigmeiq (izraz 3.15, slika
3.2a). Sigmoidalna funkcija koristi se i kao model logisticke regresije (3.11). Mo-

deli nastali ovom transformacijom nazivaju se poopceni linearni modeli, a funkcija
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koja obavlja transformaciju je aktivacijska funkcija. MoZe se reci da je izlaz poopce-
nog linearnog modela kompozicija aktivacijske funkcije i linearne regresije s obzirom

na ulaze x. Specificno, model koji koristi funkciju praga (3.16) naziva se perceptron.

hsigmoid(x) = U(WTX) (3153.)
1
= .15b
1+ exp(—w'x) (3.15b)
1, akoa>0
hprag = {+ 7 a 0= (3.16)
—1, inace.

Funkcija je pogreske perceptrona dana izrazom 3.17 i kaZnjava samo negativho
Klasificirane primjere. U slu¢aju da je y¥ jednak +1, a izraz —w ' xWy(® pozitivan,
umnozak je pozitivan pa je Citav izraz negativan, dakle, kazna za taj primjer je 0. Isto

se dogada i u slucaja da su obje komponente negativne.

E(w|D) = Zmaxo —w xWy), (3.17)

Za danu funkciju pogreske perceptrona 3.17 ne postoji rjeSenje u zatvorenoj formi
kao kod funkcije pogreske linearne regresije (3.12), stoga treba posegnuti za itera-
tivnim optimizacijskim postupkom. Iterativni optimizacijski algoritam perceptrona je

gradijentni spust 1 temeljni je algoritam dubokog ucenja.

3.2.2. Gradijentni spust

Gradijentni spust jednostavan je iterativni postupak optimizacije - pretraZivanja pros-
tora parametara modela w s ciljem pronalaske optimalne hipoteze h. Koristi se za
ucenje modela perceptrona, ali i svih algoritama vezanih uz klasi¢ne neuronske i du-
boke mreZe.

Neka je funkcija pogreske f,,., (3.16) za sluCaj perceptrona. Vektor gradijenta
funkcije kazuje u kojem smjeru vrijednost funkcijen najbrze raste (3.18). Minimum

se, dakle, nalazi krecuci se u smjeru suprotnom od gradijenta (3.19).

0f(x) 0f(x)  9f(x)

Vi=( Oxo = Oxrpy =~~~ Oux,

). (3.18)

x < x —nVE(w|D) (3.19)
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Gradijent funkcije gubitka za neto¢no klasificirane primjere dobiva se parcijalno
deriviraju¢i funkciju praga f,,., po parametrima modela w (3.20). Postupak ucenja
perceptrona svodi se na azuriranje teZina po Windrow-Hoffovo pravilu [5] danom iz-
razom 3.20. Koeficijent koji definira veliinu "kazne" modela 7 je stopa ucenja i jedan

je od najbitnijih hiperparametara modela strojnog ucenja.

w — w — gVE(w|D). (3.20)

Algoritam perceptrona iterativni je algoritam pa ga je prigodno prikazati u obliku

pseudokoda:

Algoritam 1: Algoritam perceptrona

Funkcija NadiHipotezu ():
Inicijaliziraj w < (0, ..., 0)
dok nije zadovoljen uvjet konvergencije ¢ini
zai=1,.., N ¢ini
ako f(w'x") = y() onda
| w4 w+ pxOy®
kraj

kraj
kraj

vrati w
Algoritam krece s parametrima modela postavljenima na 0. TeZine je moguce pos-

taviti i slu¢ajno unutar nekog intervala, npr. [—1,1]. Uvjet konvergencije, u ovom
slucaju, ispituje se tek nakon prolaska kroz cijeli skup podataka. To moZe biti provjera
funkcije pogreske kojom ispitujemo je li pogreSka modela pala ispod neke odabrane
vrijednosti. Ako jest, funkcija vraca nauceni skup parametara koji definira traZenu hi-
potezu. U suprotnom, postupak ponovno prolazi kroz skup podataka. Nakon svakog
ulaznog primjera, aZuriraju se vrijednosti parametara w. Ucenje koje nakon svakog

primjera azurira parametre modela naziva se online ucenje.

3.2.3. Unaprijedna mreza

Unaprijedna mreza sastoji se od posebno uredene mreze poopéenih linearnih modela
koji se nazivaju jedinice. NajceS¢a aktivacijska funkcija jedinica jest zglobnica [6]
opisana izrazom 3.24 i slikom 3.2b). Svaka jedinica ima svoje ulaze i izlaze, a njihov
broj ovisi o arhitekturi mreZe. Jedinice prvog sloja na ulaze primaju ulaze modela

x. Tocno kao i kod linearne regresije, svaki ulaz x; mnozi se s pripadnom teZinom
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Slika 3.1: Primjer unaprijedne mreZe. Jedinice su prikazane krugovima. Strelice oznaCavaju
smjer ulaznih podataka prema izlazu. MreZa ima 4 izlaza (svaki od izlaza moZe predstavljati
jednu klasu u klasifikacijskom problemu) i 2 skrivena sloja sa po 5 i 10 jedinica u svakom.

Izvor: [34]

w;1, gdje drugi indeks oznacava sloj mreZe. Taj se rezultat "provlaci" kroz pripadnu
aktivacijsku funkciju i dalje prosljeduje unaprijednim slojevima sve do izlaza. Primjer

unaprijedne mreZe dan je na slici 3.1.

Jrerv = max(0,x). (3.21)

Informacija kroz mrezu uvijek struji od ulaza prema izlazu. Unaprijedna mreZa
nema petlji. Svaka jedinica obavlja kompoziciju aktivacijske funkcije i zbroja umno-
Zaka ulaza i parametara. Mrezu onda moZemo prikazati kao niz kompozicija jednos-
tavnijih funkcija (3.22):

fx,w) =o(fr(fr-1(...(fr(x,W1)),...),wr_1),wr), (3.22)

Moze se re¢i da model odgovara usmjerenom aciklickom grafu koji kazuje kako su
funkcije (f1, fo—1, ---, f1) povezane. Izraz 3.20 postaje nelitljiv za dublje mreZe pa se

model izrazava preko pomocnih varijabli hr, hy_1, ..., hy kao (3.23):
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(b) Zglobnica

(a) Sigmoidalna funkcija

Slika 3.2: Sigmoidalna funkcija (a) i zglobnica (b).

h1 = f1 (X,Wl) (3233)
h; ;= fL71<hL727WL71) (3.23b)
hL = fL(hL717WL> (3230)
f(x,w)=o(hyp). (3.23d)

Sad je jasnije vidljivo kako broj L oznaCava broj slojeva mreze 1 moZe se reci da
je 1 on, uz stopu ucenja, hiperparametar modela. Gledajuéi korak dalje, jedino su ulaz
X i izlaz y specificirani, a skriveni slojevi biraju se na nacin koji osigurava najbolju
aproksimaciju funkcije.

Ideja unaprijednog modela je ostvariti linearnu kombinaciju nelinearnih funkcija.
Nelinearnost se ostvaruje nelinearnim aktivacijskim funkcijama jedinica, npr. zglob-
nicom. Zglobnica je pogodna jer je racunski nezahtjevna, a dijelom rijeSava problem
iS¢ezavajuceg gradijenta [37].

Valja primijetiti kako unaprijedni model uci izravno iz skupa podataka X. Ucenje
parametara linearnog modela (w, b) spregnuto je, dakle, s u¢enjem parametara ® , koji
odreduju reprezentaciju ulaznog vektora x. Cijena je ove fleksibilnosti ta da optimiza-
cijski problem viSe nije konveksan [24]. Ukupan skup parametara je & = (w, b) U P,

a klasa funkcija ®, odredena je strukturom mreZze.

3.2.4. Algoritam unazadne propagacije

Ucenje mreze provodi se aZuriranjem parametara w;; unaprijednog modela ovisno o
odabranoj funkciji pogreske. Svaka je jedinica u odredenoj je mjeri odgovorna za izlaz
mreze. Jedinice posljednjeg skrivenog sloja neposredno su odgovorne za izlaz. Za njih

se racunaju parcijalne derivacije u obliku:
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Oleg(ys,othr))  Olop(y:, 1)
owk - owlk 7

gdje je log po dijelovima glatka funkcija pogreske modela, § oznaka izlaza mo-

(3.24)

dela, a y; oznaka ocekivanog izlaza. Parcijalne derivacije funkcije [ po parametrima
posljednjeg skrivenog sloja w” daju gradijente za aZuriranje pripadnih parametara. Do-
biveni gradijenti propagiraju se unatrag kroz mrezu (L — 1)-om skrivenom sloju sve

do prvog skrivenog sloja (3.26). Pritom se koristi pravilo ulancavanja opisano s:

de _dzdy _ df(y) dg(w)

o dgdr -y de Y 9@z = 1) = fle(). (3.25)

Oleg(ys,othr))  Olop(y:, )

g = 2 (3.26a)
alC’E (yta g) _ alCE (yta Q) alg ahL ahlJrl 3.26b
ow 0 OnLont1 oWl (3.260)
alCE(yta y) alC’E(yta Q) aO(hL> afL<hL_1> WL) afl(hl_la Wl)
owl  9)  ont ohi-1 T ol (3-26¢)

3.3. Konvolucijska mreza kao model

Razvoj GPU-ova potaknuo je ponovni interes za unaprijednim mreZama jer su GPU-
ovi zajedno s ostalim hardverom omogu¢ili neusporedivo brZi racun od racunala s kraja
80-ih. Osim opisanih unaprijednih modela, u igru su dosli i drugi modeli iz iste poro-
dice koji su predloZeni u to doba, ali su ostali samo na razini zanimljivog koncepta. Tu
su prije svega konvolucijski modeli. Oni su, zbog nacina na koji uce, postali temeljna
komponenta u problemima racunalnog vida i najjednostavnije ih je uvesti u kontekstu
slika.

3.3.1. Konvolucijski sloj

Temeljna operacija konvolucijskog sloja je konvolucija. U slu¢aju dvodimenzionalnog

ulaza (npr. slike), definirana je kao:

S(i,j) = (K« I)(i,j) = Z Z I(i+m,j+n)K(m,n). (3.27)

Mm=Mmin N=Nmin

Indeksi 7 1 j oznaCavaju piksele slike /. K oznacava jezgru ili filtar, matricu di-

menzija manjih od dimenzije slike koja predstavlja "prozor" kojim prolazimo kroz
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Slika 3.3: Operator konvolucije na primjeru mape znacajki kvadratnih dimenzija (5x5) i jezgre
dimenzije 2x2. Jezgra je "prozor" kojim prolazimo kroz ulaznu mapu znacajki sloja i na izlazu

dobivamo novu mapu, manjih dimenzija. Izvor: [24].

dvodimenzionalni ulaz (slika 3.3). Rasponi min i max odredeni su vrijednostima na
kojima su [ i K definirani (tj. # 0). Konvolucijom se dobiva skalarna vrijednost za
svaki par indeksa (i, j) - time se smanjuju dimenzije izlazne slike u odnosu na ulaznu.
Sloj unaprijednog modela koji koristi konvoluciju naziva se konvolucijski sloj. Ulazna
i izlazna slika konvolucijskog sloja opéenito je mapa znacajki. U slucaju slike u boji
(RGB), tri su ulazne mape znacajki, a broj izlaznih mapa znacajki je proizvoljan. S C
se oznacCava broj ulaznih mapa znacajki u 3.28. Za svaku izlaznu mapu znacajki koristi

se zasebna jezgra.

Mmazx Nmaz

S(c,i,5) = (K*1.)(¢c,i,7) Z Z Z (m,n,c)K(i—m,j—n,c). (3.28)

ceC m=Munin N=Nmin

Konvolucijski sloj ne smanjuje nuzno veli¢inu izlaznih mapa znacajki u odnosu na
ulazne. To se ostvaruje nadopunom (slika 3.4).

Jezgra k-te mape znacajki je zajednicka svim jedinicama te mape znacajki, za raz-
liku od jedinica prethodno opisanog unaprijednog modela, gdje je svaka jedinica tre-
nutnog sloja povezana sa svakom jedinicom sljedeéeg sloja (slika 3.5a). Dvije su bitne
posljedice ovog svojstva konvolucijskog sloja:

- lokalnost znacajki (slika 3.5b) i

- puno manji broj parametara u odnosu na klasi¢ni unaprijedni model.

Lokalnost znacajki intuitivno je korisna pri analizi informacije slike. Konvolucijski
sloj, prolazeéi jezgrom kroz danu mapu znacajki, trazi karakteristi¢ne detalje i dijelove
1, naiSavsi na svojstvo koje trazi, na izlazu daje vecu vrijednost, tj. "okida" na dani
ulaz. To upravo odgovara ulozi jezgre! Upravo je poZeljno ograniciti kapacitet jezgre

na jedno specificno svojstvo. Pocetni konvolucijski slojevi karakteristicni su po tome
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Slika 3.4: Nadopunjavanje u slucaju 1D konvolucije. Izvor: [24].

&k&

da okidaju na rubove objekata na slici. Razlog je to Sto je njihovo receptivno polje
relativno malo. Jezgre su obicno veliCine od 3x3 do 7x7. Za veliinu slike 256x412,
jezgra uspije obuhvatiti tek male dijelove slike.

Receptivno polje kasnijih konvolucijskih slojeva je vece. To svojstvo opisano je na
slici 3.6. Vece receptivno polje omogucava jedinicama kasnijih konvolucijskih slojeva
sazimanje vece koliCine informacija. Jezgre kasnijih slojeva imaju kapacitet prepozna-
vanja apstraktnijih informacija o ulazu, npr. ociju ili lica na primjeru slika.

Druga posljedica lokalne povezanosti jedinica jest puno manji broj parametara ko-

nvolucijskog modela, Sto konvolucijski model Cini raCunski znatno manje zahtjevnim.

3.3.2. Primjeri konvolucijskih arhitektura

Koriste¢i konvolucijski model za klasifikaciju, izlaz mora biti vektor vjerojatnosti po-
jedine oznake y; - iz slike moramo dobiti vektor. Da bi se smanjila dimenzionalnost
mapa znacajki nekog sloja, nad tim slojem provodi se konvolucija (bez nadopunjava-
nja). Time se povecava broj parametara modela. Dakle, broj parametara je usko vezan
uz veli¢inu ulazne slike.

Ipak, postoje nacini kako iz velikog ulaznog tenzora dobiti vektor na izlazu iz mo-
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(a) Konvolucijski sloj. (b) Potpuno povezani sloj.

Slika 3.5: Razlika konvolucijskog sloja i potpuno povezanog sloja na primjeru jednodimenzi-
onalnog ulaza. Jedna dimenzija u primjerima koriStena je zbog jednostavnosti prikaza. Izvor:
[24].

Slika 3.6: Poveclanje receptivnog polja kroz konvolucijski model. Jezgra sazima svake tri
vrijednosti trenutnog sloja u jednu vrijednost sljedeceg sloja. U treCem retku prikazano je
pet ulaza koji se saZimaju u tri, nakon Cega se u prvom retku ta tri saZimaju u jedan. Ta
jedinica (g3) sazima informaciju pocetnih pet jedinica (z; do z5). KaZe se da je receptivno
polje jedinice g3 jednako pet. Primjer opisuje konvoluciju nad jednodimenzionalnim ulazom

zbog jednostavnosti prikaza. Izvor: [24].
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Slika 3.7: Sloj saZzimanja. Operator sloja je neka agregacijska funkcija, npr. maksimum ili
prosjecna vrijednost. Slojem saZimanja smanjuje se dimenzija mapa znacajki bez uvodenja

novih parametara. Izvor: [24].

dela bez "potrosnje" velikog broja parametara. Sloj saZimanja takoder koristi prozore
za prolazak kroz ulazne mape znacajki. Operator sloja saZimanja je agregacijska funk-
cija, npr. max - iz svakog prozora uzima se maksimalna vrijednost (slika 3.7). Jo§
jedan sloj koji je karakteristican za konvolucijski klasifikator je potpuno povezani sloj
klasi¢nih neuronskih mreza. Kad se mape znacajki svedu na "piksele znacajki" (di-
menzija svake mape bude 1x1), za posljednji sloj obi¢no se postavlja potpuno povezani
sloj koji transformira vektor mapa u izlazni vektor ¢ija veli¢ina odgovara broju oznaka
klasifikacijskog zadatka (slika 3.8).

Citav konvolucijski model prikazan je na slici 3.5. Na ulazu je slika s tri ulazna
kanala. Ti kanali prolaze kroz prvi konvolucijski sloj. U njemu se dane Cetiri jezgre pa
su na izlazu Cetiri mape znacajki dimenzija manjih ili jednakih dimenzijama ulaznih
kanala (ovisno o tome koristi li se nadopuna ili ne). Slijedi niz konvolucijskih slojeva
i slojeva sazimanja kojima se dodatno smanjuju dimenzije mapa znacajki. Konacno,
mape znacajki "spljoStene” su u vektor (N mapa znacajki dimenzije 1x1). Na taj vek-
tor primijeni se potpuno povezani sloj kojim se vektor dimenzija N pretvara u vektor
dimezija C' - broja oznaka.

Primjer konkretnog konvolucijskog modela je VGG16. On na ulazu prima RGB
sliku veli¢ine 224x224. Broj ulaznih mapa znacajki prvog sloja modela je 3, a broj
izlaznih je 64. To povlaci da VGG u svom prvom sloju ima 64 jezgre koje obavljaju
konvoluciju po trima ulaznim mapama znacajki. Nakon joS§ jednog konvolucijskog
sloja, slijedi sloj sazimanja koji dvostruko smanjuje dimenziju Sirine i visine "slike",

odnosno, mapa znacajki na 112x112. Nakon toga slijede slojevi konvolucije koji pove-
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Slika 3.8: Konvolucijski model. Izvor: [24].

¢avaju broj izlaznih znacajki na 128. Nakon niza slojeva saZimanja i slojeva konvolu-
cije, ulaz je pretvoren u tenzor dimenzija 7x7x512. Nakon toga slijedi potpuno pove-
zani sloj koji uzima svaku vrijednost tog tenzora 1 povezuje ju s tenzorom 1x1x4096,
odnosno vektorom. Ulaz je potpuno "izravnan". Slijedi nekoliko potpuno povezanih
slojeva koji u konacnici daju vektor od Y vrijednosti koje predstavljaju vjerojatnosti za
svaku od Y oznaka.

VGG16 primjer je modela koji je vrlo zahtjevan za ucenje 1 to upravo zbog potpuno
povezanih slojeva koji znatno povecavaju broj parametara, a karakteristika je konvo-
lucijskih arhitektura da taj broj smanjuju. Drugi je problem kod ucenja ovog modela
taj Sto je model relativno dubok (19 slojeva). Informacija koja se unazadno propagira
svakim slojem postaje sve beznacajnija (zbog ulan¢anog mnozenja). Drugi je problem
rijeSen uvodenjem preskocnih veza koji su karakteristicki za ResNet arhitekturu.

Primjer ResNet modela je ResNet50 [7]. Preskoc¢na veza opisana je slikom 3.9.
Izlaz sloja dijeli se u dvije grane. Jedna grana prolazi redom kroz slojeve, dok je druga
grana direktno vezana na neki od buducih slojeva. PostiZe se to da grana koja preskace
slojeve Cini manje duboki model pa se informacija lakSe propagira unatrag. ResNet

arhitektura omogucila je ucenje znatno dubljih modela (150-200 slojeva).

3.3.3. Enkoder-dekoder arhitektura

Receptivno je polje kasnijih slojeva dubokog modela nuZno veée od receptivnog polja
ranijih slojeva. Na primjeru modela koji se sastoji samo od L konvolucijskih slojeva i
jezgara veli¢ine Kz K, receptivno je polje posljednjeg sloja veli¢ine L * (K — 1) + K.

Umjesto saZzimanja ulaza do veliCine izlaznog vektora, moguce ga je saZeti do odre-

denog, eksperimentalno odredenog oblika, a onda takvu saZetu, jezgrovitu informaciju
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Slika 3.9: PreskocCna veza. Izvor: [36]

Slika 3.10: Dekonvolucija. Izvor: [33].

bolje iskoristiti. Konkretno, dimenzije ulaznih mapa moguce je i povedati, ne samo
smanyjiti. Postoji nekoliko nacina na koje se to moZe napraviti, a primjer je dekonvolu-
cija (slika 3.10) [33]. Pravilno je reci da je dekonvolucija zapravo obrnuta konvolucija,
a nacin na koji se racunaju konkretne izlazne vrijednosti ovisi o implementaciji.

Izlaz modela viSe nece biti vektor vjerojatnosti. Izlaz modela sad je tenzor Zeljenih
dimenzija koje podeSavamo brojem i svojstvima dekonvolucija. Citav postupak pove-
¢anja dimenzija ulaznih mapa znacajki naziva se naduzorkovanje (eng. upsampling).
Model se moZe podijeliti na dio prije srediSnjeg sloja (enkoder) i dio nakon srediSnjeg
sloja (dekoder). Duboki model u poglavlju 4 koristi enkoder-dekoder arhitekturu (slika
4.4).
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4. Nenadzirano ucenje procjene

geometrijskih znacajki

4.1. Idejai komponente modela

U nastavku rada opisan je model dubokog ucenja za zajednicku procjenu dubine i
vlastitog gibanja nenadziranim ucenjem. Prije opisa modela, valja istaknuti nekoliko
Cinjenica. Dubinske mape koje se procjenjuju govore o relativnim udaljenostima iz-
medu tocaka scene, odnosno, ne procjenjuju se apsolutne udaljenosti od promatraca.
Tijekom ucenja nisu poznati ni dubina ni vlastito gibanje. Dostupne su jedino ulazne
slike koje se slazu u nizove!. Model dubokog ucenja sastoji se od dvije gradevne jedi-
nice - jedinice za procjenu dubine i jedinice za procjenu vlastitog gibanja. Arhitektura
gradevnih jedinica opisana je u ovom poglavlju.

Poglavlje je podijeljeno u dva dijela. U drugom dijelu opisana je iterativna metoda
najblizih toCaka i na¢in na koji se ta metoda koristi kao komponenta funkcije gubitka.
U prvom dijelu opisani su svi ostali dijelovi dubokog modela. Duboki model ima
sloZenu funkciju gubitka. Funkcija gubitka modela zbroj je Cetiri komponente:

- reprojekcijske pogreske,

- pogreske glatkosti dubinske mape,

- pogreske strukturne slicnost i

- pogreske iterativne metode najbliZih toCaka.

Opisana je i formalno definirana uloga svake komponente funkcije gubitka.

4.1.1. Reprojekcija slike

Neka je oblak tocaka Qﬁj dan jednakos$¢u 4.1. Matrica Dij procjena je dubinske mape
u trenutku ¢, K je intrinzi¢na matrica, a [i, j, 1] je piksel na poziciji (i, j) izraZen ho-

mogenim koordinatama (kao u 2.18). Transformacijska matrica 7} _,;,; procjena je

'Nacin na koji se slike slaZu u nizove opisan je u poglavlju 5.
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vlastitog gibanja iz trenutka ¢ u trenutak ¢ + 1. Ona se, zbog jednostavnosti, obiljeZzava
s Ty+1. Mnozeéi oblak tocaka Qij slijeva matricom vlastitog gibanja dobiva se projek-
cija oblaka tocaka @ﬁl (4.2) u buduéem trenutku. Konacno, oblak tocaka projicira se
natrag na slikovno platno mnoZenjem slijeva intrinzicnom matricom K (4.3).

Izrazom 4.3 definirana je projekcija piksela p, = (i, ) u piksel pry1 = (i,7).
Projekcija se oznaci s )?Zil Projekcija piksela radi se, osim u smjerut — ¢t + 1,iu
obrnutom smjeru, ¢ — ¢t — 1 (4.4) - iz trenutnog u prosli vremenski trenutak. Simbol
~ iznad elemenata u izrazima 4.1, 4.2, 4.3 1 4.4 oznaCava projekcije, a procjene su

oznacene pojacanim tekstom.

Y =DJK i 5,17 (4.1)

Q= TenaDYK i, 5. 1]" (4.2)

X7, = X[, 7.1)" = KTy (DK i, 5.1 7) (4.3)
X, = X705, = KTy_1(DVK[i,5,1]") (4.4)

Piksel p, = [i € N, j € N, 1] slike I; projicira se u piksel p; 11 = [Z eR,jER, 1]
slike I;, 1. Koordinate projiciranog piksela p; .| su realne pa je potrebno napraviti li-
nearnu interpolaciju najbliZih susjednih piksela kako bi se odredila njegova vrijednost.
Tezinski se zbrajaju vrijednosti najbliZza Cetiri piksela ovisno o udaljenosti projicira-
nog piksela p;,; do svakog susjednog. Sad kad je odredena vrijednost projiciranom
pikselu p; 1, on se reprojicira natrag na originalnu koordinatu p; (slika 4.1). Postupak
se ponavlja za svaki piksel trenutne slike /;, a rezultat postupka je reprojekcijska slika
jt+1 (slika 4.1, izraz 4.5). U slucaju reprojekcije iz sadas$njeg trenutka u prosli, dobiva

se reprojekcijska slika I

ft+1(i7j) = ]t+1(%aj) = Z w i (2, y) (4.5)
ze{g,d},ye{l,d}

4.1.2. Maska preklapanja

U kontekstu projekcije slike iz sadaSnjeg u prethodni trenutak, valja pojasniti pojam
maske preklapanja. U slucaju gibanja prema naprijed, na primjer, slika /; u trenutku

t pribliZzena je u odnosu na sliku /;_; u trenutku ¢ — 1. Dio scene vidljiv sa slike I;
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Slika 4.1: Projekcija i reprojekcija piksela p; u vremenskom trenutku ¢ u buduéi vremenski

t + 1. Izvor: [10].

Slika 4.2: Maska preklapanja.

vidljiv je i sa slike I;_1, ali ne vrijedi obrnuto. Projekcijom slike I; u prosli trenutak
dogodit e se, stoga, da ¢e neki pikseli biti projicirani izvan okvira slike. Ti pikseli
ignoriraju se maskom preklapanja M% definiranoj u 4.6. Primjer maske preklapanja
dan je na slici 4.2. U prvom redu dana je slika u trenutku ¢. U drugom redu dana je
slika u trenutku ¢ — 1. U treem redu dana je reprojekcija I,_1. Maska preklapanja

dana je u Cetvrtom redu.

MG ) {0, ako (i < 0)U(i > H)UG <0) UG > W) “6)

1, inace.

27



Gradevna jedinica
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Gradevna jedinica
vlastitog gibanja

Slika 4.3: Gradevne jedinice dubokog modela. Izvor: [10].

4.1.3. Od ulaza do funkcije pogreske

Model, u svakoj iteraciji, na ulazu prima niz kronoloski poredanih slika (..., I; o, I; 1,
I, I11, Iy, ..)%. Kljuc je iskoristiti vezu izmedu sredi$nje slike i svake od ostalih
pod pretpostavkom pomaka izmedu slika. Nad nizom slika, procjenjuje se dubina sre-
diSnje slike Dy 1 vlastita gibanja izmedu srediSnje i svake od ostalih slika. Dobivaju se
reprojekcije slika (..., ft_g, ft_l, ft+1, ft+2, ...). Reprojekcijske slike I usporeduju se s
originalnim slikama /. Razlike u vrijednostima onih piksela koji nisu maskirani ma-
skom preklapanja (4.6) odreduju reprojekcijsku pogresku. Uzima se srednja vrijednost
zbroja razlika svih nemaskiranih piksela (4.7). Izraz, zbog jednostavnosti, prikazuje

samo pogresku reprojekcije za sliku ft+1.

Zz’,j |It+1(i7j) - jt+l(i7j)|)

Qrek = sz( w*h (47)

4.1.4. Gradevne jedinice modela

Gradevna jedinica za procjenu dubine ima enkoder-dekoder strukturu (slika 4.5). Kako
bi se pripomoglo dekonvolucijama u dekoderskom dijelu modela procjene dubine, de-
konvolucijske izlazne mape konkateniraju se s korespodentnim mapama enkodera.
Jednostavno se u skup izlaznih mapa dodaju enkoderske mape, odnosno, konkateni-
raju se po tre¢oj dimenziji. Na ulazu u mreZu dana je jedna RGB slika (sredi$nja iz

niza slika), a na izlazu su Cetiri dubinske mape razli¢itih skala’.

2U ¢lanku [10] veli¢ina ulaznog niza je 3.
3Pokazuje se koristenje generiranje Cetiri dubinske mape razli¢itih skala pomaZe pri u¢enju [10].
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Slika 4.4: Gradevna jedinica za procjenu dubinskih mapa. Izvor: [10].

Neovisno o procjeni dubine, gradevna jedinica za procjenu vlastitog gibanja na ulaz
dobiva cijeli niz slika. Slike se spajaju u jednu konkatenacijom. Npr., ako je na ulazu
5 slika dimenzija WxH, konkatenirana ulazna slika bit ée dimenzija 5WxH. Takva
slika provodi se kroz model prikazan na slici 4.5. Na izlazu se dobiva niz matrica
vlastitog gibanja za svaki odnos izmedu srediS$nje i jedne od ostalih slika (7}, T;_1,
i1 i Tiv).

Izlazi dvaju gradevnih jedinica koriste se za dobivanje prethodno opisanih repro-
jekcijskih slika. U nastavku opisane su 1 druge komponente funkcije gubitka koje su

se pokazale da pridonose to¢nosti na testnom skupu (poglavlje 7).

4.1.5. Funkcija gubitka

Funkcija gubitka L zbroj je Cetiriju komponenata:
- pogreske rekonstrukcije,
- pogreske glatkosti dubinske mape,
- pogreske strukturne sli¢nosti izmedu originalne i rekonstruirane slike (SSIM) te

- pogreske iterativne metode najblizih to¢aka (ICP) (4.8)*.

L= Z ALy + 8Ly, + VLissiar + 0Liop (4.8)

lel..4

Vrijednosti komponenata funkcije gubitka nisu istog reda veli¢ine pa svaka kompo-

“Pogreska iterativne metodu najbliZih to¢aka netrivijalna je komponenta funkcije gubitka pa je za-

sebno opisana u odsjecku 4.2.
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Slika 4.5: Gradevna jedinica procjene vlastitog gibanja. Izvor: [10].

nenta ima svoj pripadni hiperparametar kako bi konacne vrijednosti bile ravnopravne i
kako bi se ostvarila pravilna dinamika medu komponentama. Indeks [ oznacava skalu
na kojoj se pojedina komponenta funkcije racuna.

Pogreska glatkosti dubinske mape definirana je funkcijom 4.9. Ona ima ulogu
izgladivanja mape tijekom ucenja. Parcijalne derivacije mape 9, D% i 9, D" zapravo su
razlike susjednih vrijednosti mape po Sirini, odnosno, duZini. Pripadne eksponencijale
ublazavaju ucinak izgladivanja na dijelovima na kojima 1 originalna slika ima grube

prijelaze, npr. na rubovima objekata.

Lytath = Z ||3xDij||e—H3xX”|| + ||ayDij||e—||8yX“ll (4.9)
]

Neka matrice X 1Y (4.13) predstavljaju ulazne slike. Strukturna sli¢nost izmedu
dvije slike X 1Y definirana je izrazom 4.11. Elementi i, i y1, su srednje vrijednosti
ulaznih slika X 1Y, o, i o, su varijance, a ¢; = 0.01? i ¢z = 0.03? su konstante. Ele-
ment 0, zajedniCka je varijanca slika X 1Y. RaCuna se prema izrazu 4.10. U brojniku
izraza 4.10 zbrajaju se umnosci vrijednosti piksela (i, 7), u nazivniku je ukupan broj
piksela i od tog se razlomka oduzima umnoZzak srednjih vrijednosti ulaznih slika X i
Y.
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U slucaju potpune strukturne sli¢nosti, vrijednost 4.11 bit e 1. S obzirom da je iz-
raz potrebno minimizirati, pogreska strukturne sli¢nosti definirana je kao 4.12. Matrica

ij je maska preklapanja (4.6).

Ouy = ﬁ — oty (4.10)
2t 20,
SSIM(X,Y) = 2ty + ) (200 T c2) @.11)
(13 + 1y + c1)(0z + 0y + c2)
Lssiy = Y _[1— SSIM(X{, X7)| M (4.12)

ij
Izrazi (4.14a, 4.15a 1 4.16a) u nastavku racunaju svaku od dosad definiranih kom-
ponenata funkcije gubitka, kao i ukupni gubitak (4.17a). Odabrane su vrijednosti hi-
perparametara « = 0.85, f = 0.1, v = 0.05, a § nije postavljena. Pogreska glatkosti
matrice A izraCunata je, zbog jednostavnosti, bez pripadnih eksponencijala. Za pogre-
Sku strukturne sli¢nosti unaprijed su izraCunate vrijednosti ji,, = 0.3944, p,, = 0.4444,
o, = 0.061393, 0y = 0.079175 1 0, = 0.066951.

0.1 04 0.15 0.15 0.5 0.25
X=108 025 065,Y=108 0.15 0.8 4.13)
0.15 0.35 0.7 0.2 0.3 0.8
X-Y
Lo, = | | (4.14a)
9
0.1 04 0.15 0.15 0.5 0.25
0.8 0.25 065 — |08 015 0.8
0.15 0.35 0.7 0.2 0.3 0.85
_ (4.14b)
9
= 0.0833 (4.14¢)
9. X ||+ ||0,X
Lglatk;(X> _ H H 9 H Y H (415a)
(j04—=0.1] 4 ... + 0.7 — 0.35]) + (]0.5 — 0.15] + ... + |0.85 — 0.3])
B 9
(4.15b)
=0.5 (4.15¢)
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(2 % 0.3944 % 0.4444 + 0.012)(2  0.066951 + 0.032)

Lssiy=1— 4.16
SSIM (0.39442 + 0.44442 + 0.012)(0.061393 + 0.079175 + 0.032) (4.16a)
= 1—0.9461 (4.16b)
= 0.0539 (4.16¢)
Konacno,
L =0.85%0.0833 4+ 0.1 % 0.5 + 0.05  0.0539 (4.17a)
= 0.1235. (4.17b)

4.2. Iterativha metoda najblizih tocaka u funkciji gu-
bitka

U nastavku opisani su detalji ¢lanka [3] nastavnog na [10]. Ideja ¢lanka je oti¢i korak
dalje od procjene dubinske mape. Iz poglavlja 2 jasno je da se iz dubinske mape D,
mnoZenjem s inverzom kalibracijske matrice K !, dobiva oblak to¢aka ), koji pred-
stavlja dubinsku mapu u 3D prostoru. MnoZeci oblak tocaka slijeva transformacijskom
matricom 7}, dobiva se oblaka to¢aka u buducem trenutku )} 41+ S druge strane, za
dubinsku mapu sljedeée slike D, , dobiva se oblak to¢aka ();,;. MnoZeci inverzom
transformacijske matrice 7, dobiva se oblak to¢aka za sadasnji trenutak (}. Oblaci
@} 1 Qy, odnosno, @, i Q41 preklapaju se’ (slika 4.6). Razlike izmedu korespodent-
nih tocaka preklopljenih oblaka su pogreSke i koriste se u funkciji pogreske. Ideja je
preklopiti oblake to¢aka @t 10 te ét+1 i (Q;41 1 njihove razlike iskoristiti za funkciju

gubitka.

4.2.1. Optimalno preklapanje skupa tocaka u zatvorenoj formi

Zadana su dva skupa tocaka X = {z,....z,},z; € R¥*1 P = {py,...,p.},pi € R%.
TraZi se optimalna translacija ¢ i rotacija R koja minimizira 4.18. Znajuéi korespo-
dentne tocke skupova X i P, transformacija se moze izraCunati u zatvorenoj formi
[11].

Nad jednim oblakom obavlja se takva transformacija koja maksimalno dobro preklapa oblake to-

¢aka. To radi algoritam ICP.
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Slika 4.6: Model s naglaskom na ICP komponentu.
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N,
1 P

E(R.t) = 5= > llwi — Bpi — ] (4.18)
P =1

Prvi korak je svakako pronaéi centar mase skupa. Centar mase racuna se prema
izrazu 4.19. Taj iznos oduzima se od svake tocka skupa (4.20). Identican postupak

provodi se i nad skupom P.

1 Qe
He = 5 ;w (4.19)
X' ={wz; — p} = {2} (4.20)

Neka je matrica W = vaz”l ziptT, W € R3*3. Singularna dekompozicija ma-
trice (SVD) definirana je jednako$¢u 4.21, gdje su U,V € R3*3 unitarne matrice i
01 > 09 > o3 vlastite vrijednosti matrice 1¥. Unitarna matrica je ona matrica cija je

konjugirana transpozicija ujedno i njen inverz [12], odnosno, U*U = UU* = I.

01 0 0
W=U|0 oo 0|V (4.21)
0 0 03

Minimum funkcije 4.18 za danu matricu W ranga 3 je jedinstven (4.22c). Opti-

malna matrica rotacija dobiva iz 4.22a, a translacijski vektor iz 4.22b.

R=UVT (4.22a)
t = pie — Ru, (4.22b)
E(R,t) = Z(HxéH2 +||p]1?) — 2(01 + 02 + 03) (4.22¢)

4.2.2. Iterativna metoda najblizih tocaka (ICP)

Ne znajuéi korespodentne tocke izmedu skupova, rjeSenje ne postoji u zatvorenoj
formi. Koristi se iterativni postupak koji u prvom koraku procjenjuje korespodentne
tocke, a u drugom nalazi transformaciju koja preklapa tocke s obzirom na procijenjene
korespodencije. Ovaj se postupak naziva iterativna metoda najblizih susjeda (ICP, eng.
iterative closest point). Za trazenje korespodencija moZe se koristiti algoritam najbli-

Zih susjeda. Pseudokod ICP algoritma dan je u nastavku.
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Algoritam 2: ICP algoritam

fun nadi_najbolju_transformaciju (X, P):
pe = (X, 08=0), 1, = (P, 0s=0)

X =X- 1. P =P

H=X").T*P

U, S, V_t=SVD(H)

ako det(R) < 0 onda
| V_t[1] *=-1

kraj

R=U*V_tT
t=(P’).T-R*X).T
T = [RIt]

vrati (T)

fun icp (X, P, max_iter, tol) :
preth_pogreska = 0.0

T=1I

dok broj_iteracija < max_iter ¢ini
udaljenosti, permutacija = najblizi_susjedi(X, P)

T’ = nadi_najbolju_transformaciju(X, P[permutacija])
X=T*X,T=T*T

ako lu(udaljenosti) - preth_pogreskal < tol onda
| prekini petlju

kraj

preth_pogreska = p(udaljenosti)
kraj

vrati (T, udaljenosti)

Argumenti funkcije ICP su dva skupa to¢aka X i P, maksimalni broj iteracija i
minimalna tolerancija na promjenu pogreske izmedu iteracija. Algoritmom najbliZih
susjeda procjenjuje se korespodencija izmedu skupova toCaka, vracaju se udaljenosti
korespodentnih toCaka i permutacijski skup koji odreduje korespodencije. Permutacij-
ski skup argument je unutarnje funkcije za pronalazak najbolje transformacije - matrice
T. Unutarnja funkcija odreduje centroide i oduzima ih od skupova to¢aka. Provodi
SVD i dobiva transformacijsku matricu. Usput se provjerava determinanta matrice
R u slucaju da je optimalna transformacija za 180° zakrenuta od one izravno dobi-
vene SVD-om. Matrica T vraca se iz unutarnje funkcije i mnoZzi skupom tocaka X.
Ukoliko je prosjec¢na udaljenost razli¢ita od prethodne prosjecne udaljenosti u prethod-

nom koraku, postupak se zaustavlja. U suprotnom, prosjecna udaljenost "prethodnog"
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Slika 4.7: Reziduali i transformacije ICP-a. Izvor: [3].

koraka postaje trenutna udaljenost i postupak se nastavlja dok se ne dostigne uvjet
zaustavljanja. Na kraju, vraca se procijenjena matrica transformacije 7' i udaljenosti

korespodentnih tocaka za tu transformaciju.

4.2.3. Aproksimacija derivacije kombinatornog algoritma

ICP je kombinatorni algoritam [13] 1 nije derivabilan [3]. Gradijenti koji se propagiraju
unatrag se stoga aproksimiraju. Ideja je da, nakon preklapanja, razlika korespodent-
nih to¢aka bude minimalna. Te se razlike nazivaju rezidualima i definirane su izrazom
4.23, gdje ¢(+) oznaCava poredak tocaka u skladu s korespodentnim poretkom. Rezi-
duali su posljedica pogreSne procjene dubinske mape pa se propagiraju unatrag samo

tom granom dubokog modela (slika 5.1).

= TQ7 - QY (4.23)

Osim reziduala, optimalna transformacijska matrica 7" dobivena ICP-om sluzi za
korekciju procjene vlastitog gibanja 7411, tj. 7311 Odstupanje od idealne tran-
sformacije moze se izraziti kao 4.24. Pogreska iterativne metode najbliZih toCaka je

konac¢no dana s 4.25. Propagacija unaprijed i unatrag kroz ICP ¢vor prikazana je na
slici 4.8.

AT = |[Ty1 — I (4.24)
Liop = || T7'QY = Q|| + || Tia — 1] (4.25)
W_/
Q1
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ICP

Slika 4.8: Propagacija unaprijed i unatrag kroz ICP cvor.
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5. Skupovi podataka za ucCenje

Duboko ucenje snazno se oslanja na podatke. Cesto su potrebne tisuée, pa i mili-
juni slika za postizanje prihvatljive toCnosti i preciznosti na testnom skupu. Slike su
nestrukturirani podaci i modelu su jedina sugestija oznake koje se nalaze na izlazu u
slu¢aju nadziranog uéenja. Stovise, model opisan u ovom radu primjer je nenadziranog
ucenja i izvorni ulazni podaci su jedina informacija na koju se moZe osloniti tijekom

ucenja.

5.1. Poznati skupovi slika

Modeli [10] i [3] u€eni su nad poznatim skupovima podataka KITTI i Cityscapes ([14],
[16]). To su skupovi podataka urbanih naselja uslikani voznjom automobilom i danas
su jedni od najpopularnijih skupova za ucenje i validaciju algoritama autonomne voz-

nje.

5.1.1. Skup podataka KITTI

Podatkovni skup KITTI nastao je 2015. Sadrzi viSe od 45000 slika za treniranje. KITTI
sadrZi stereo parove slika - za svaki vremenski trenutak po dvije slike, iz lijeve i desne
kamere rektificiranog para. Za oko 30% parova slika iz skupa postoje informacije o
disparitetima dobivene laserskim uredajem. Na slici 5.1 primjer je slike iz skupa po-
dataka i pripadne mape dispariteta. Za skup slika za koje postoje laserski dobiveni
dispariteti, mape dispariteta su rijetke (poglavlje 2). Naknadnom obradom dispari-
teti su progusceni ubacivanjem 3D modela automobila u odgovarajuéi oblak tofaka'.
Mape dispariteta imaju vrijednost nula na mjestima gdje nisu poznati dispariteti.
Stereo par kamera nalazi se na krovu automobila te slike prikazuju scene iz voznje

u gradskim sredinama. Skup podataka sniman je kroz nekoliko dana. S obzirom da

'0vo implicira kako je klju¢no da stereo postupak bude precizan na automobilima kako bi ostvario

visoku to¢nost [15].
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Slika 5.1: Primjer slike i pripadne disparitetne mape podatkovnog skupa KITTI.

KITTTI sadrzi neke stvarne disparitete slika, uz skup podataka dane su i kalibracijske
matrice tih slika. Toc¢nije, postoji nekoliko kalibracijskih matrica ovisno o dobu dana

u koje su slike prikupljane.

5.1.2. Skup podataka Cityscapes

Cityscapes skup snimljen je 2016. u 50 njemackih gradova i sadrZi oznake piksela na

razini instance?

za semantiCku segmentaciju (primjer ¢clanka semanticke segmentacije
na razini instance [26]). U skup podataka je 5000 fino oznacenih slika 1 jo§ 20000
grublje oznacenih. Cityscapes nema javno oznacene disparitete mape pa nije pogodan
za validaciju tijekom ucenja.

Kao 1 skup KITTI, Cityscapes takoder prikazuje urbane scene. Zbog toga se Citys-
capes Cesto koristi za fino podeSavanje modela (eng. fine-tuning) nakon baznog ucenja
nad KITTI skupom. Bilo bi zanimljivo napraviti obrnuti eksperiment, odnosno, nad
Cityscapes-om provesti bazno ucenje, a nad KITTI skupom fino podesavanje modela.
Prepreka u tome je Sto Cityscapes nema stvarne oznake dispariteta. Tome bi se, ipak,
moglo doskociti tako da se tijekom ucenja na Cityscapesu kvaliteta provjerava testnim

skupom KITTI.

5.2. Priprema podataka

Slike na ulazu u model posebno su pripremljene i uredene. Klju¢no je za model da su
slike poredane kronoloski i da postoji podrucje preklapanja slika kako bi se na Sto ve-
¢em broju piksela ocijenila funkcija gubitka i time maksimalno iskoristila informacija

dostupna iz niza slika. Ulazne slike poduzorkuju se na veli¢inu 128x416.

5.2.1. Grupiranje slika u kronoloske nizove

Neka je ulazni niz duljine 3. Na slici 5.2 s lijeve strane prikazano je prvih pet slika

skupa za ucenje. Prve tri slike spajaju se u prvi ulazni niz. Druga, treca i Cetvrta slika

2Svaki objekt na slici istaknut je zasebno, npr. svaki automobil ili pjesak.
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Slika 5.2: Priprema ulaznih nizova slika.

¢ine drugi niz, itd... Za razliku od prikazane slike 5.2, nizovi se spajaju u slike po
Sirini, ne visini, tako da se dobivaju ulazne slike dimenzija H * (3 x ). Ulaznih slika
je (N — 1), gdje je N broj slika skupa za uenje. U svakoj epohi nizovi se slucajno
mijeSaju. To se pokazuje kao dobra regularizacijska tehnika jer se model ne veZze uz

poredak slika i time se povecava generalizacijska moc.

5.2.2. ProSirivanje skupa podataka i predobrada slika

ProSirivanje skupa podataka provodi se zanimljivom transformacijom ulaznog niza
slika. Transformacija se odjednom provodi nad cijelom konkateniranom slikom, ali
zbog jednostavnosti u nastavku je opisana transformacija nad jednom, odvojenom sli-
kom I; dimenzija W - H. Odabire se broj iz slu¢ajne razdiobe izmedu 11 1.15 po obje
osi slike s/, i s;. Visina i Sirina skaliraju se odabranim brojem i dobiva se slika dimen-
zija (s, - W, s, - H). Slika je sad uvecana. Kako bi se zadrZale originalne dimenzije,
sluajno se odabire okvir veli¢ine W - H nad uvecanom slikom. Okvir je definiran
odmakom od gornjeg lijevog ruba (c/,, c; ), a donji desni rub je onda (¢, + W, ¢, + H).

Slika I; ima pripadnu kalibracijsku matricu K (koja je zajednicka vecem broju
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slika, npr. u 5.1.1). Transformacije nad slikom moraju se odraziti i na kalibracijsku
matricu. Konkretno, fokalni faktori intrinzi¢ne matrice f, i f, mnoZe se s s, i s, a
koordinatama sredi$ta se dodatno oduzima ., odnosno, C;J. Nova intrinzi¢na matrica

slike /; dana je s 5.1.

fo-Ss 8 CprSy—Cl
Ki=1| 0 f, sy ¢y-5,—¢, (5.1)
0 0 1

Iz slike I; dobivaju se 4 ulazne slike razli¢itih skala. Pokazuje se da provodenje
Citavog postupka ucenja nad tocno 4 razlicite skale daje najbolje rezultate. Prije ulaska

u model, slike se predobraduju s I/ = Ifj -2, -1,
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6. Implementacija modela u

programskom okviru TensorFlow

TensorFlow [22] je Google-ov programski okvir s kraja 2015. godine koji je populi-
zirao duboko ucenje svojom tada$njom jednostavnosc¢u i performansama'. Napisan je
u C++-u za izvodenje na NVIDIA-nim grafickim karticama, odnosno, hardveru koji
podrzava CUDA programiranje. TensorFlow se oslanja na staticke racunske grafove i
diferencijabilno programiranje. Sav izvorni kod dostupan je na GitHubu pod Apache
2.0 licencom. Iza njega je ogromna skupina ljudi i napisano je nekoliko programskih
okvira viSe razine koji pomazu u radu s TensorFlow-om (npr. slim). Izvorna inacica
TensorFlowa pruza sucelje za viSe programskih jezika, npr., Python i C++, a postoje i

implementacije u drugim jezicima, npr. TensorFlowJS u Typescriptu.

6.1. Ucenje nad grupama

Ucenje nad grupama tehnika je paralelnog izvodenja veceg broja iteracija odjednom.
Neka je veli¢ina grupe jednaka 4. To znali da se na ulaz stavljaju 4 (konkatenirane)
slike i paralelno se provode kroz model. Na izlazu iz modela za procjenu dubine su 4
dubinske mape (na Cetiri razliCite skale!), a na izlazu iz modela za procjenu vlastitog
gibanja su 4 - 2 matrice vlastitog gibanja (jedna za prosli, a jedna za buduci vremenski
trenutak).

Ucenje nad grupama pocelo se koristiti pojavom grafickih procesora (GPU-ova).
Za razliku od obic¢nih procesora koji naredbe izvode proceduralno (slijedno), graficki
procesori omogucuju da se (odredene) operacije izvode paralelno i time znatno smanji
njihova sloZenost. Npr., zbrajanje vektora na GPU izvodi se u vremenskoj sloZenosti
O(1), a naivno mnoZenje matrica u slozenosti O(n?). Ovu optimizaciju omogucuje

posebna arhitektura grafickih procesora.

'S vremenom se pokazalo da je Google odabrao pogresan put oslanjajuéi se na Theano umjesto na
Torch.
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Slika 6.1: Arhitektura Nvidia-e 1080.

6.1.1. Fizicka i logicka organizacija GPU-a

Na slici 6.1 primjer je arhitekture relativno jake graficke kartice, NVidia-e GeForce
1080, koja je upotrebljiva za napredne primjene dubokog ucenja. Ono na Sto je vazno
obratiti pozornost je broj blokova oznacenih kraticom "SM" - viSeprocesorskih blo-
kova (eng. streaming multiprocessors). To su blokovi koji sadrze svaki po 2x2 reda
zelenih Celija. Usput, viSeprocesorski blokovi organizirani su u graficke procesorske
grozdove (eng. graphical processing clusters - GPC), a svaki je GPC upravljan dvama
memorijskih upravlja¢ima prikazanima na rubovima slike.

Unutar svakog viSeprocesorskog bloka (slika 6.2) nalaze se 4 procesorska bloka
sa po 4x8 jezgara. Cetiri fizi¢ka procesorska bloka omoguéuju izvriavanje (doslovno)
paralelne operacije na 4 dretve, u svakoj jezgri po jedna, bez posebnog redoslijeda.
Npr., istovremeno se izvrSava Operacija 7 na jezgri 15, potom Operacija 2 na jezgri 5,
itd... U slucaju GeForce 1080, ta sekvenca traje 32 jedinice vremena dok se ne izvrie
sve predvidene operacije tog logickog bloka. Na razini ¢itavog grafickog procesora,
izvrSeno je 32 * 80 = 2560 operacija. One se smatraju paralelnim operacijama u
fizickom smislu jer je broj 32 konstanta na razini fizicke arhitekture.

U kontekstu logic¢ke organizacije, 2560 fizi¢kih jezgara ¢ini logicki blok, a blokovi
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Slika 6.2: Viseprocesorski blok s 4 procesorska bloka po 32 jezgre.
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Slika 6.3: Logicka razina GPU-a. Svaki blok dretvi ima svoju dijeljenu memoriju. Blokovi
se rasporeduju u reSetke (engl. grid), gdje svaka reSetka komunicira s globalnom dijeljenom

memorijom aplikacije.

su organizirani u logicke reSetke (slika 6.3). VeliCina logiCke reSetke ograniCena je
fizickom veli¢inom grafickog procesora. Neka se, npr., zbrajaju dva vektora veliCine
26000 float-ova. SloZenost te operacije na GPU-u jest [26000/2560] = 11 ~ O(1).
Uz pravilno koriStenje logicke reSetke 1 blokova prilikom pisanja koda za GPU (u
CUDA-i1), moguce je i prakti¢no ostvariti ovu teoretsku sloZenost. Sre¢om, Tensor-
Flow ove detalje sakriva od programera koji razvija model dubokog ucenja i ve¢inom
ne stvara poteskoce.

Slanje podataka izmedu racunalnih komponenata (SSD, RAM, VRAM) obi¢no
traje najduze u Citavom procesu pa je najpogodnije poslati Sto viSe podataka odjed-
nom u radnu memoriju graficke kartice. Upravo je to motivacija za koriStenje ucenja
nad grupama. U praksi se isproba nekoliko vecih vrijednosti veli¢ine grupe dok se od
TensorFlowa ne dobije poruka o pogresci zbog prekoracenja veliCine memorije gra-

ficke kartice.

6.1.2. Paralelizacija konvolucije na GPU

Neka je ulazna slika veliine 5x5 piksela i jezgra veliCine 3x3 i1 neka su ostale dimen-

zije zbog jednostavnosti zanemarene. Konvolucija se na GPU optimalno moZe izvesti
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Slika 6.4: Optimalna izvedba dijela konvolucije na GPU.

prema prikazu 6.4. Crvenom bojom oznaceni su elementi koje mnoZi jezgra konvo-
lucije. MnoZenje retka jezgrom svakako se moZe izvesti u sloZenosti O(1). Stovige,
elementi se na GPU mogu posloziti na takav nacin da se Citavo matricno mnoZenje
odvije u jednom fizickom trenutku. MnoZenje prvog retka zauzima 9 operacija, dru-
gog joS 9, a ukupno je 9 redaka, pa Ce se ukupno izvrSiti 9 * 9 operacija, Sto svakako
stane u jezgre GeForce 1080-ice.

Valja ipak primijetiti redundantnost u prostornoj sloZzenosti. Umjesto 5 * 5 eleme-
nata, na GPU dolazi 9 * 9 elemenata. Kolika ¢e redundantnost biti ovisi o odabranim
parametrima konvolucije. Npr. da je korak konvolucije jednak 2, prozor bi se svaki put
pomaknuo za dva elementa, pa bi matrica slike na GPU bila dimenzija 4 * 9. Sve je
to u praksi zanemarivo s obzirom na poboljSanje vremenske sloZenosti, ali objasnjava

zaSto duboki modeli zahtijevaju veliku koli¢inu radne memorije.

6.2. Diferencijabilno programiranje

Diferencijabilno programiranje je programska paradigma koja, izmedu ostalog, gene-
ralizira unazadnu propagaciju gradijenata dubokog ucenja [17]. Duboki model acik-
licki je graf Cije su jedinice funkcije. Funkcije uzimaju ulazne argumente, obraduju
ih te prosljeduju rezultat unaprijed kroz model. Prilikom aZuriranja parametara una-
zadnom propagacijom, racuna se njena derivacija. U TensorFlowu, jedinice modela su
¢vorovi racunskog grafa kojeg program izvodi. Svaka jedinica mora imati definirano
ponasanje u oba smjera. Tek tada je moguce za dani raunski graf provesti, tzv. auto-
matsku diferencijaciju (AD). No, ¢vorovi racunskog grafa nisu samo jedinice dubokog

modela. Cvorovi su sve operacije potrebne za unaprijednu 1 unazadnu propagaciju
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kroz model, ucitavanje modela te raCunanje funkcije gubitka. U diferencijalnom pro-
gramiranju, racunski graf opcenito je racunalni program parametriziranih funkcijskih
blokova [18].

6.3. Nadjacavanje gradijenata u TensorFlowu

TensorFlow pruza svoje implementacije slojeva konvolucije, sazimanja, potpuno pove-
zanog sloja, ReLU funkcije, softmax-a 1 mnoge druge prakticno korisne ¢vorove. Im-
plementacija ICP-a ne postoji u TensorFlowu pa je nekako potrebno ugraditi njegovu
funkcionalnost. Jedna je mogucnost prosiriti jezgru TensorFlow-a implementacijom
algoritma te kompajlirati proSirenu verziju. TensorFlow se kompajlira alatom bazel
1 pokazuje se kao vrlo zahtjevan zadatak. Druga je moguénost u grafu stvoriti ¢vor
koji propagacijom unaprijed preslikava ulaze na izlaz iz ¢vora (funkcija identiteta), a
propagacijom unatrag ulaznim granama ¢vora pridijeljuje gradijente opisane u 4.2.3.
Druga se moguénost naziva nadjacavanje gradijenata i to je odabrana metoda imple-
mentacije ICP-a. U nastavku je pokazano nadjaCavanje gradijenta na jednostavnom
primjeru kako bi se uocili svi bitni detalji implementacije. Potom je opisana stvarna
implementacija koja "zamata" Python implementaciju ICP-a u racunski graf i pridije-

ljuje aproksimacije gradijenata.

6.3.1. Izvedba na jednostavnhom primjeru

Neka je dana varijabla ’x’ pocetne vrijednosti 3.0. Ideja je provesti varijablu kroz
funkciju identiteta u prolasku unaprijed i rucno pridijeliti pet puta veéi gradijent pri
prolasku unatrag. Za usporedbu, stvorena je 1 druga grana grafa koja takoder provodi
funkciju identiteta unaprijed, a unatrag ugradeni gradijent iz TensorFlow-a (takoder
identitet). Ocekuje se da je ¢e ugradeni gradijent i uvecani gradijent biti u omjeru 1:5.

Izvorni kod koji se moZe pokrenuti s TensorFlow-om 1.7 dan je u nastavku.

import tensorflow as tf
ulaz = tf.get_variable(’'x’, dtype=tf.float32, initializer=[3.0])

@tf.custom_gradient
def cvor_nadjacanog_gradijenta (x) :
def grad(dy) :
return 5.0 » dy
return tf.identity(x), grad
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izlaz_test = cvor_nadjacanog_gradijenta (ulaz)

gradijent_test = tf.gradients(izlaz_test, ulaz)

izlaz = tf.identity(ulaz)

gradijent = tf.gradients(izlaz, ulaz)

with tf.Session() as sess:
sess.run(tf.global_variables_initializer())
print ("Uvecani gradijent: ", sess.run(gradijent_test) [0])

print ("Ugradeni gradijent: ", sess.run(gradijent) [0])

Klju¢ni dio koda je dekorator tf.custom_gradient koji funkciji clip_grad_layer do-
daje odredenu implicitnu funkcionalnost. Od funkcije se ocekuje da je njena druga
povratna vrijednost funkcija koja definira gradijent. TensorFlow prilikom automatske
diferencijacije zove tu funkciju (grad) s argumentom dy koji, u ovom slucaju, ima istu
vrijednost kao i ulaz u ¢vor.

Blok kljucne rije¢i with je upravitelj kontekstom (eng. context manager) varijable
sess. Mehanizam upravitelja kontekstom vrlo je slican i moZe se svesti na mehanizam
dekoratora u Pythonu [19]. Upravitelj stvara varijablu sess=tf.Session() 1 brine se o
tome da se na kraju bloka izvedu sve potrebne naredbe, npr. zatvaranje opisnika dato-
teka i sl. Funkcija sess.run evaluira dane ¢vorove i vraéa potrebnu numpy strukturu. U

ovom slucaju, to je broj tipa float32.

6.3.2. Nadjacavanje izlazom ICP algoritma

Neka su procijenjene dubinske mape D; i D, te jedna od matrica vlastitih gibanja,
npr. T, ;1. Iz tih procjena stvoreni su oblaci tocaka (); i (Q;;1 koji su proslijedeni
kao argumenti skupa s transformacijom 7;_,;, 1. ToCnije, proslijedena je samo x kom-
ponenta translacije?. Iz trenutnog oblaka to¢aka (), i danom procjenom transformacije
t, dobiva se procjena oblaka tocaka u budu¢em trenutku @}, koji se preklapa s Q1.
Za implementaciju samog ICP-a, koristi se Open3D biblioteka u Pythonu [21] koja,

izmedu ostalog, implementira efikasan paralelni ICP algoritam.

from open3d import =«

?Pri unazadnom prolasku dobivaju se razlike u komponentama r, r, i 7,. Iz poglavlja 2 poznato
je da se rotacija primijenjuje mnoZenjem rotacijskom matricom. Gradijenti rotacijskog dijela matrice,
koji bi se primijenili operacijom oduzimanja, stoga nebi bili ispravni. Dodatno se pokazuje da su, za
ovaj zadatak i skupove podataka nad kojima se uci, komponente ¢, i ¢, translacije zanemarive i, Stovise,

pridonose loSijem rezultatu ucenja.
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def _registration_icp(tren_oblak, sljedeci_oblak, tx):
reg = registration_icp (tren_oblak,
sljedeci_oblak,
tx,
TransformationEstimationPointToPlane())

return reg.residuals, reg.transformation[0] [0]

@tf.custom_gradient
def icp_op(tren_oblak, slijedeci_oblak, tx):
def grad(reziduali, tx_):
return reziduali, tx_
reziduali, tx_ = tf.py_func(_registration_icp,
[tren_oblak, sljedeci_oblak, tx],
[tf.float32, tf.float32])

return reziduali, tx_, grad

def izracunaj_icp_gubitak (tren_oblak, sljedeci_oblak, tx):
reziduali, tx_ = icp_op(tren_oblak, tren_oblak, tx)

return tf.abs (reziduali) + tf.abs(tx_)

Funkcija izracunaj_icp_gubitak implementira ¢itavu funkcionalnost ICP dijela za-
datka. Zove se funkcija icp_op koja je dekorirana, odnosno, oznacena kao funkcija
od koje se ocekuje podrska za nadjacavanje gradijenta. Funkcija tf.py_func zamata
funkciju _registration_op, koja nije pisana za TensorFlow, u TensorFlow ¢vor. Drugi
je argument funkcije tf.py_func lista argumenata funkcije _registration_op. Treéi je
argument lista tipova povratnih vrijednosti funkcije #f.py_func. Njih je potrebno eks-
plicitno zadati jer se zamata proizvoljna funkcija i nije automatski moguce odrediti koji
¢e biti povratni tipovi u kontekstu TensorFlow-a. Konacno, poziva se ICP algoritam
nad tren_oblak 1 sljed_oblak. Transformacija tx inicijalna je transformacija koja se
primijenjuje na tren_oblak. Koristi se specificna implementacija ICP-a koja projicira
tocke na povrSinu umjesto da trazi korespodenciju medu tockama [20]. Pokazuje se da
ta inaCica algoritma daje bolje rezultate [3]. Prilikom propagacije unatrag, jednostavno
se vracaju iste vrijednosti koje su dane na izlazu pri propagaciji unaprijed. Vrijednost
funkcije gubitka modificirana je u odnosu na 4.25. Funkcija izracunaj_icp_gubitak
vraca vrijednost funkcije gubitka (skalar). Valja istaknuti da funkcija _registration_icp
nije redundantna. Ona je potrebna kako bi se iz funkcije #f.py_func vratila dva argu-

menta i njima pridijelili tipovi #f.float32.
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7. Rezultati eksperimenata

Provedena je kvalitativna i kvantitativna usporedba dvaju modela. Kvalitativna uspo-
redba komentira dubinske mape triju odabranih slika iz skupa KITTI. U kvalitativnoj
usporedbi dani su konkretni brojevi dobiveni metrikama koje se standardno koriste za
evaluaciju dubinskih mapa. Opisane su metrike i nacin na koji se evaluiraju mape.
Iterativna metoda najbliZih susjeda nije implementirana u postupku uc¢enja modela
iz poglavlja 4 pa su usporedeni modeli prema koriStenoj funkciji pogreske glatkosti du-
binske mape (pododsjecak 4.1.5). Model koji koristi eksponencijale (vezan uz ¢lanak

[3]) daje superiornije rezultate od modela koji ih ne koristi (model iz ¢lanka [10]).

7.1. Kbvalitativna usporedba dubinskih mapa

Na slici 7.1 dani su primjeri slika i pripadne procjene dubinskih mapa modela uce-
nog nad KITTI skupom bez koriStenja eksponencijala. Na prvoj slici, model relativno
dobro prepoznaje bliske parkirane automobile s obje strane ceste. S druge strane, auto-
mobil koji se nalazi na otprilike 25 metara udaljenosti od promatra¢a uopce ne pre-
poznaje kao relativno bliskog. Njemu pridijeljuje dubinske vrijednosti vrlo dalekog
objekta.

Druga slika daje nesto loSije rezultate od prethodne. Kamion koji se nalazi u su-
protnoj kolnickoj traci prepoznat je kao relativno blizak objekt. Ipak, teSko ga se,
prema dobivenoj dubinskoj mapi, razlikuje od okoline. U donjem desnom kutu druge
slike ocita je pogreska koja je vjerojatno uzrokavana sjenom.

Na kraju, treca slika daje najlosije rezultate. Na slici je prikazan dio ceste, travnjaka
1 niski zid na udaljenosti od nekoliko metara. Ocekuje se da bi rezultat trebao prikazati
dubinsku mapu koja za vecinu slike procjenjuje bliske tocke, a za dio slike relativno
daleke tocke. No, lijeva strana dubinske mapa kazuje da su tamo vrlo bliske tocCke, a
ostatak dubinske mape €ini se podjednako slucajnim.

Na slici 7.2 prikazani su isti primjeri slika i pripadnih dubinskih mapa objavljenog

modela predstavljenog u [3] ucenog nad KITTI skupom. Na prvi pogled, dubinske
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Slika 7.2: Rezultati modela uc¢enog nad KITTI skupom podataka modela predloZzenog u [3]

bez iterativne metode najbliZih tocaka (ICP-a).

n__ -

mape djeluju "ostrije", dakle, preciznost procjene dubine je povecana. Razlog za po-
vecanje oStrine dubinske mape moZe se pronaci u pogresci glatkosti dubinske mape.
Naime, prvi model kaZnjava svaki grubi prijelaz dubinske mape, dok noviji model
uzima u obzir originalnu sliku (poglavlje 4). Tamo gdje originalna slika ima grublje

prijelaze, dubinskoj mapi je takoder "dozvoljeno".

7.2. Kvantitativna usporedba

Kao S§to je spomenuto u poglavlju 5, skup podataka KITTI sadrzi slike za koje postoje
stvarne dubinske mape dobivene laserom. Te mape su rijetke. U nastavku je opisano

na koji se nacin iz njih dobivaju guste mape. Opisane su metrike kojima se ocjenjuje
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tocnost i preciznost procijenjenih dubina. Komentirani su dobiveni brojevi.

7.2.1. Metrike za kvantitativnu analizu

Neka je d; ; procjena dubinske mape, a d; ; stvarna dubinska mapa i neka su d; ; i d ;
jednakih dimenzija. To¢nost procjene dubinske mape postotak je toCaka Cije su pro-
cijenjene vrijednosti za dubinu "dovoljno bliske" stvarnim udaljenostima. "Bliskost"
je omjer vrijednosti dubine stvarne i pripadne procijenjene tocke ili obrnuto, ovisno
o tome koja je vrijednost vec¢a. U slucaju da je vrijednost 6 < 1.25, tocka se smatra
ispravno procijenjenom. Obi¢no se dodatno uzimaju i granice 1.25% 1 1.253 (izraz 7.1).

5 — max(d;k’j, d’*j) < 1.25,1.25%,1.25% (7.1)

dij dj

Preciznost procjene mjeri se skupom metrika: apsolutnom prosje¢nom pogreskom

(izraz 7.2), kvadratnom prosjecnom pogreSkom (izraz 7.3), pogreSkom kvadratne sre-
dine (izraz 7.4) i logaritamskom pogreskom kvadratne sredine (izraz 7.5). Za razliku
od metrika to¢nosti, brojevi dobiveni metrikama za ocjenu preciznosti trebaju biti Sto

manji jer ocjenjuje se pogreska.

MAE = % ZJ % (72)
MSE — % Zj W (7.3)
RMSE = %Z i — 2 (7.4)
4]
RMSEug = |+ 3 lioglis) — log(u,)? (1.5)
,J

7.2.2. Priprema dubinskih mapa

Kao $to je spomenuto u poglavlju 5, KITTI sadrZi rijetke dubinske mape dobivene
laserom (slika 7.3a). Iz njih je moguce dobiti guste mape interpolacijom. Neka je skup
tocaka rijetke dubinske mape oznacen s S. Tocke iz skupa S povezuju se u trokute na
nacin da se nijedna tocka skupa S ne nalazi unutar neke od opisanih kruZnica dobivenih
trokuta. Postupak se naziva Delonova triangulacija [30]. Potom se nad trokutima
provodi interpolacija opisana u nastavku. Neka je dana tocka P = (p,, p,) za jedan od

Delonovih trokuta. Vrhovi tog trokuta neka su oznaceni s Vi, V5 i V3. Za odredivanje
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(a) Rijetka mapa stvarnih dubina iz lasera. (b) Gusta mapa stvarnih dubina dobivena interpola-

cijom iz rijetke.

Slika 7.3: Interpolacija dubinske mape.

nijanse sive boje koju treba postaviti za dani piksel unutar trokuta, valja promotriti
udaljenost to¢ke do svakog od rubova. Sto je totka P bliza nekom vrhu, to ée vrh
intenzivnije utjecati na vrijednosti tocke P. Koriste¢i baricentri¢ne koordinate, dobiva

se sustav jednadzbi 7.6.

Pa: = Wy1Ty1 + WyaTp2 + Wy3Ty3
Py = Wy1Yu1 + Wealv2 + Wy3Yw3 (76)
Wyl + Wyo + Wy3 = 1

Varijable w,; oznaCavaju utjecaj (teZine) pojedinih vrhova, a x 1 y su koordinate.

Sredivanjem sustava, dobivaju se izrazi za tezine w,, Wy 1 Wy3:

ZTy3 *xz)Q)(Py *yUB)
T3 —v2)(Yo1 —Yv3)
z'Ul*xv?))(Py*va) (77)

T3 _$v2)(yv1 _yv3)

_ (y027y1f3)(szmu3)+
(yUQ_yvii)(-T'ul_wvfi)“F
_ (yUB*yvl)(Pz*IvB)‘i’
(Yo2—=Yv3) (Tv1—Tv3)+

— ]~

Wyg = 1 — Wy1 — W2
Ve¢ je istaknuto da nauceni model procjenjuje relativne dubinske mape, a da su uz
skup KITTI dane stvarne dubinske mape apsolutnih udaljenosti. Relativne dubinske
mape nekako je potrebno evaluirati koriste¢i apsolutne dubine. Ovom se problemu
doskace tako da se vrijednosti procijenjene mape mnoZze omjerom medijana stvarne i
procijenjene mape. Dobivena gusta dubinska mapa prikazana je na slici 7.3b. Valja
primijetiti da je gornji dio slike u potpunosti crn jer ne sadrZi informacije o udaljenos-

tima toCaka. Obicno se taj dio slika maskira i ne koristi za evaluaciju.

7.2.3. Usporedba modela prema tocnosti i preciznosti

Napravljena je kvantitativna usporedba triju modela. Prvi je model koji ne koristi

eksponencijale, drugi je model koji ih koristi, a treéi je model opisan u ¢lanku [32].
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Tre¢i model procjenjuje dubinu iz jedne slike, ali uceéi na stereo parovima. Tablica

7.1 prikazuje kvantitavne rezultate prema prethodno opisanim metrikama.

Tablica 7.1: Rezultati kvantitativne analize.

Model 1.25 1.25% 1.25% MAE MSE RMS RMS,,
[3] 0.734 0.902 0.959 0.183 1.595 6.709 0.270
[10] 0.781 0931 0.975 0.155 0.927 4.549 0.231
[32] 0.841 0.936 0.975 0.124 1388 6.125 0.217

Ocekivano, vrijednosti preciznosti i tocnosti bolje su za model s eksponencijalama

u odnosu na onog bez. Ipak, preciznost i to¢nost manja je u odnosu na referentni model

koji je ucio na stereo parovima. Razlog tome moZe biti ¢injenica da je model ucen na

stereu koristio viSe raspolozivih informacija. Sve u svemu, rezultati pokazuju da u

modelima opisanim u ovom radu ima prostora za napredak (model iz [32] objavljen je

par mjeseci ranije od [3], odnosno, [10]).
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8. Zakljucak

Nenadzirano u¢enje dubinske rekonstrukcije scene jednookim vidom nevjerojatan je
zadatak. Za ucenje modela dovoljan je samo niz kronoloski poredanih slika iz jedne
kamere. Javno dostupni skupovi podataka za ucenje (poglavlje 5) omogucuju da se
rezultati ucenja usporede s drugim objavljenim rezultatima. Ucenje je mogude pro-
vesti na bilo kojem racunalu s grafickog karticom. Konac¢no, dubinska rekonstrukcija
provodi se za bilo koju ulaznu sliku koriste¢i natrenirane modele.

Postupak opisan u ovom radu ima odredena bitna ogranicenja. Dubinske mape
koje se procjenjuju ne daju apsolutne udaljenosti od promatraca. Za procjenu apso-
lutnih udaljenosti iz relativne dubinske mape potrebno je dodatno znanje o sceni, a
to je zaseban izazov [27]. Implementacija modela pokazala se sloZenom. Razumije-
vanje geometrije scene osnovni je preduvjet za razumijevanje predlozenih postupaka
(poglavlje 2). TensorFlow, iako je vrlo popularan i ima snaznu potporu ljudi koji ga
odrZavaju, radi iskljucivo sa statickim racunskim grafovima. Graf je prvo potrebno
definirati, a tek onda je moguce kroz njega provuéi podatke (poglavlje 6). Pisanje koda
za takvu paradigmu izazovno je.

Dobiveni rezultati su prihvatljivi, ali nad relativno malim ulaznim slikama (128x416).
Za rekonstrukciju stvarne scene potrebno je dodatno znanje o istoj pa je upitno koriSte-
nje opisanog algoritma u prakti¢nim primjenama, npr. autonomnim vozilima. Opisani
bi se postupak ipak mogao iskoristiti kao prototip u fazi dok sustav rektificiranog para
kamera jo$ nije instaliran .

Ucenje modela koriStenjem iterativne metode najblizih susjeda pokazalo se po-
sebno zahtjevnim 1 ¢itava implementacija, na kraju, nije uspjeSno provedena. Ipak,
rezultati objavljeni u ¢lanku [3] su reproducirani. Naime, autori ¢lanka takoder nisu
proveli Citavu implementaciju, a superiorne rezultate u odnosu na referentni ¢lanak
[10] dobili su zbog prilagodene pogreske glatkosti dubinske mape (poglavlje 4).

Glavni prijedlog proSirenja ovog rada bila bi implementacija ICP-a na nacin koji je

"Pokazuje se da je stereoskopska rekonstrukcija i dalje puno superiornije rezultate, $to je i bilo za
ocCekivati [28]
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opisan u poglavlju 6. Biblioteka [21] pronadena je u vrijeme pisanja rada, ali zbog ne-
dostatka vremena nije primijenjena za ucenje. Bilo bi zanimljivo uvrstiti ju i provjeriti
prakti¢nu vrijednost ICP-a za ucenje procjene dubine jednookim vidom.

Konacno, procjena vlastitog gibanja bitna je komponenta algoritma, ali njoj nije
posvecena posebna paznja. Prijedlog buduceg eksperimenta je koriStenje stvarnih vri-
jednosti matrice vlastitog gibanja koje je moguce izracunati poznatim preciznim algo-
ritmima, npr. [31]. Ocekuje se da bi vlastito gibanje dobiveno preciznim algoritmom
pomoglo u procjeni dubinske mape, s obzirom da su procjena vlastitog gibanja i du-

binske mape vezani tijekom ucenja.
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Nenadzirano ucenje procjene dubine jednookim vidom

Sazetak

Rekonstrukcija strukture prirodnih scena vrlo je vazan sastojak mnogih praktic-
nih primjena racunalnog vida. Posebno su zanimljivi pristupi koji ucenje provode na
slijedu slika jedne kamere jer ne zahtijevaju komplicirane sustave za pribavljanje i oz-
nacavanje podataka za ucenje. U posljednje vrijeme, veliki uspjeh u tom podrucju
ostvaruju metode temeljene na dubokim konvolucijskim modelima. U okviru rada,
proucen je model nenadziranog ucenja procjene geometrijskih znacajki iz monokular-
nog niza slika. Opisana je implementacija dubokog modela 1 prikazani su rezultati

dubinskih mapa dobivenih treniranim modelom.

Klju¢éne rijeci: Procjena dubine, nenadzirano ucenje, jednooki vid.

Title

Abstract

Natural scene reconstruction is a very important ingredient for a lot of practical
application in computer vision. Learning from sequence of monocular images is par-
ticularly interesting as they do not demand complicated systems for fetching and labe-
ling the dataset. Recently, a grand success is achieved using methods based on deep
convolutional networks. Unsupervised model for learning scene geometry from mo-
nocular image sequence is analyzed in this work. The implementation of deep model

is described and the depth maps, generated using the model, are shown.

Keywords: Depth estimation, unsupervised learning, monocular vision.



